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Resumo—Fuzzy numbers present the ability to represent
uncertainties, instead of conventional methods based on
traditional logic (crisp). Digital images may suffer damage
such as noise or distortion during the capture process, and the
theory of fuzzy logic and sets becomes an interesting approach
to address such problems. Aiming to explore this approach in
the image texture analysis, in this work we study the method
Location Fuzzy Pattern (LFP), proposed by Vieira (2013), which
was originally developed using sigmoid (LFP-s), symmetric
triangular (LFP-t) and gaussian (LFP-g) functions to calculate
the membership degrees of the central pixel in relation to its
neighborhood. Here, we extended the method to the symmetric
trapezoidal function, which we called LFP-tr. We compared
the performance of the four membership functions, using two
image data sets: Brodatz, and one with lung pathologies. The
best results were using the sigmoid function and we get high
accuracy to characterize lung pathologies.

Index Terms — Feature Extraction, texture analysis, Fuzzy
Numbers, Image Processing.

I. INTRODUCAO

Com o desenvolvimento de equipamentos de aquisi¢dao de
imagens na drea médica, o avan¢o do uso da internet € a
popularizacdo de smartphones, um grande volume de dados
de imagens sdo gerados atualmente. Assim, diversas técnicas
computacionais t€m sido desenvolvidas para realizar o pro-
cessamento automatico dessas imagens visando dar suporte a
sistemas de auxilio ao diagndstico e sistemas de recuperacdo
de imagens por contetdo.

Uma imagem digital pode ser tratada como uma colecdo
de pixels representados como grandes matrizes de ntdmeros
inteiros correspondentes as intensidades ou cores destes pixels
em diferentes posicdoes na imagem. O objetivo geral de uma
extracdo de caracteristica ¢ extrair padroes significativos a par-
tir destes nimeros. Estes padroes podem ser encontrados nas
cores, texturas ou formas presentes em uma imagem digital.
As medicOes geradas a partir destes padrdes sdao denotadas
como caracteristicas de baixo nivel (low-level features) [1].

Uma abordagem importante para a descricdo de regides de
uma imagem € quantificar seu conteddo de textura. A textura
é uma das mais importantes caracteristicas presentes em uma
imagem. Enquanto a cor € usualmente a propriedade de um
pixel, as texturas s6 podem ser medidas a partir de um conjunto
de pixels. Devido ao seu grande poder discriminatdrio, as
caracteristicas presentes nas texturas sao amplamente usadas
em recuperacdo de imagens e técnicas semanticas de aprendi-
zagem [2].

Um grande ndmero de técnicas tem sido proposto para a
extracao de caracteristicas de textura. Com base no dominio
do qual o recurso da textura € extraido, estas podem ser ampla-
mente classificadas por métodos de extracao de caracteristicas
de textura espaciais (métodos estatisticos e estruturais) e
espectrais [2].

Métodos estatisticos tendem a definir textura como suave,
grossa, fina, granulada etc. Como descritores estatisticos sim-
ples podem ser citados a média, momentos, uniformidade,
correlagdo, contraste, homogeneidade e entropia. Métodos es-
truturais lidam com a captura do arranjo espacial de primitivas
de textura presentes na imagem. J4 os métodos espectrais sdo
baseados em propriedades do espectro de Fourier e sao usadas
para detectar a periodicidade global em uma imagem pela
identificacdo de picos de alta energia no espectro [3] [1].

Caracteristicas espaciais podem ser extraidas de qualquer
tipo de formato sem perda de informacdo e geralmente
possuem significado semantico compreensiveis por humanos.
Contudo, ¢ dificil adquirir um ndmero suficiente de carac-
teristicas espaciais para a representacdo de uma imagem ou
regido, e métodos espaciais sdo usualmente sensiveis a ruidos.
Por outro lado, os métodos espectrais sdo robustos e utilizam
menos recursos computacionais, visto que a convolu¢ao no
dominio espacial € obtida como o produto no dominio da
frequéncia, na qual ¢ implementada usando as Transformadas
Répidas de Fourier (FFT), mas ndo possuem significado
compreensivel por humanos.

As abordagens por micropadrdes locais surgem entdo como
uma alternativa promissora para tratar regioes € extracdo
dc caracteristicas de imagens digitais. Nesta abordagem, os
descritores de textura local t€m como objetivo modelar algo-
ritmos que tenham a capacidade de analisar as propriedades
da superficie de um objeto. O processo € realizado a partir
da andlise ¢ da codifica¢do de uma vizinhanca, computando
as relacdes de intensidades relativas entre os pixels desta
vizinhanca.

Com relag@o ao processo de captura/aquisicdo de imagens
digitais, estas podem sofrer distor¢des, sejam borrdes ou
ruidos. Uma alternativa que tem se mostrado eficaz para
representar ou manipular tais incertezas sdo os nimeros fuzzy.
Inicialmente, os sistemas fuzzy surgiram como uma forma de
modelar e tratar incertezas inerentes a lingua ou ao cotidiano
humano.

Um método que utiliza o poder descritivo dos sistemas e
ntimeros fuzzy para modelar a distribui¢cdo de niveis de cinza
de um micropadrdo como um conjunto fuzzy e que a partir
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de funcdes de pertinéncia gera cédigos fuzzy para representar
o grau de pertinéncia dos pixels vizinhos em relacdo ao pixel
central é o proposto por [4], chamado Local Fuzzy Pattern
(LFP), para caracterizagdo de textura. Originalmente, este
método foi apresentado usando as funcdes sigmoide (LFP-s),
triangular simétrica (LFP-t) e gaussiana (LFP-g) para calcular
os graus de pertinéncia do pixel central.

Assim, o objetivo deste trabalho foi explorar o método
desenvolvido por [4], estendendo-o para a funcdo trapezoidal
simétrica, o qual chamamos de LFP-tr, para caracterizacdo
de textura de imagens médicas. Para analisar o desempenho
da LFP-tr e das outras fungdes, foram calculadas as taxas
de acerto usando a distancia Chi-quadrado, sobre duas bases
de imagens: Brodatz e uma com patologias de pulmdo. O
restante do artigo estd estruturado da seguinte maneira: na
Secdo II sdo apresentados os trabalhos correlatos ao LEFP,
na Secdo III € apresentado o descritor proposto, chamado
LFP-tr, e a metodologia de desenvolvimento da pesquisa, a
Secdo IV apresenta os resultados e discussoes, comparando
os desempenho do LFP-tr aos propostos na literatura (LFP-s,
LFP-g ¢ LFP-t), ¢ por fim a Se¢do V apresenta as conclusoes.

II. TRABALHOS CORRELATOS

O Texture Unit (TU) [5] foi um dos primeiros métodos pro-
postos para caracterizacdo e classificacdo de textura, onde se
relaciona a intensidade dos niveis de cinza de uma vizinhanca.
A principal desvantagem deste descritor € a quantidade elevada
de cddigos gerados, hd 6561 unidades de textura possiveis.

Ja o Local Binary Pattern (LBP) [6], outro método utilizado
na descricao e classificacdo de texturas, reduz a quantidade
de cddigos gerados pelo TU para 256. No entanto, com esta
simplificacdo, hd uma reducdo do poder discriminatério e
o aumento da sensibilidade a ruidos, visto que ¢ realizada
uma comparacdo crisp entre os pixels, perdendo assim, a
informacdo relacionada com a quantidade real da diferenca
entre os valores dos pixels.

Algumas metodologias que utilizam o poder descritivo
dos conjuntos e nimeros fuzzy ja foram propostas, como:
segmentagdo de imagens de textura [7] [8]; andlise, reconhe-
cimento ¢ classificagdo [9], [10]. Os problemas citados acima
obtiveram a ajuda da ldégica fuzzy para gerenciar adequada-
mente informagdes vagas ou ambiguas, tornando o processo
de caracterizacdo e classificacdo mais flexivel. Todas, de uma
certa forma, sdo versOes fuzzificadas da metologia Local
Binary Pattern (LBP) [6].

Em [4] € proposta uma generalizacdo do LBP para usar
nimeros fuzzy, chamado Local Fuzzy Pattern (LFP), o qual
foi estudado e explorado neste trabalho para caracterizagdo de
texturas da base amplamente conhecida de Brodatz e uma base
de imagens de pulmiao para diferenciacdo de patologias.

III. METODOLOGIA

Nesta se¢do, a metodologia proposta usando Local Fuzzy
Pattern - trapezoidal pertinence function (LFP-tr) é descrita. O
método LFP-tr aqui proposto € uma extensdao do método LFP
desenvolvida por [4], que originalmente utilizou as fungdes

de pertinéncia sigmoide (LFP-s), triangular simétrica (LFP-t)
e gaussiana (LFP-g).

Na Fig. 1 estd representado o pipeline da metologia reali-
zada neste trabalho, e cada uma das etapas estdo descritas a
seguir.

[
[

2. Extracdo de
Caracteristicas
usando LFP-tr

1. Organizagdoda
base de imagens

3. Obtengdo dos vetores
de caracteristicas

5. Célculo da Matriz
de Confusio e taxa
de acerto

4, Classificacdodas
imagens usando
distancia y?

Figura 1: Metodologia

A. Organizagdo da base de imagens

Nesta secdo estao descritas as bases de imagens utilizadas.

1) Album de Brodatz: A primeira base de imagens de
texturas utilizada para avaliar o desempenho do extrator de
caracterfsticas aqui proposto com relagdo aos originalmente
propostos por [4], foi o 4lbum de Brodatz [11]. Este conjunto
de imagens digitalizadas possui uma enorme variedade de
texturas ¢ ¢ amplamente utilizado para testes € pesquisas na
area de processamento de imagens digitais visando a extrac@o
de caracterfsticas.

Foram selecionadas do album de Brodatz 111 imagens de
texturas naturais ¢ sintéticas. Cada imagem ¢ considerada
como uma classe de dimensao 640x640 pixels. De cada classe
sdo extraidas 10 amostras aleatérias, como exemplificado na
Fig. 2, totalizando assim em 1110 amostras de texturas. Fo-
ram geradas amostras de diversos tamanhos: 45x45, 50x50,
55x%55, 60x60, 65x65, 70x70, 75x75, 80x80, 85x85 ¢
90x%90.

N samples of size Kx K

Number of class = M Total of samples = M x N

Figura 2: Geracdo de amostras a partir das imagens de textura do dlbum de Brodatz.

2) Album de Pulmdo: Para verificar a aplicacdo do vetor
de caracteristica proposto no dominio de imagens médicas,
a segunda base de imagens utilizada pertence a um conjunto
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de imagens de tomografia computadorizada de alta resolucao
de exames tordcicos focados em pulmdo [12]. A base dc
imagens estd dividida em um total de seis classes distintas,
de acordo com a patologia detectada: enfisema, consolidacao,
vidro fosco, favo de mel (ou faveolamento), espessamento
e normal. Na Fig. 3 uma amostra de cada classe citada
anteriormente ¢ exemplificada.

® © © I

Figura 3: Exemplos de texturas presentes no album de Pulmao (a) enfisema (b)
consolidacdo (c) espessamento (d) faveolamento (e) normal (f) vidro fosco [12].

Cada classe de imagens possui 451 amostras distintas,
totalizando assim em 2706 imagens utilizadas no processo de
classificacdo e extracdo de caracteristicas. Diferentemente da
base de imagens de Brodatz, as amostras possuem um tamanho
fixo de 64x64 pixels.

B. Método Local Fuzzy Pattern usando fungdo trapezoidal -
LFP-tr para extra¢do de caracteristicas de textura

A abordagem utilizada neste trabalho chama-se Local Fuzzy
Pattern (LFP), proposta inicialmente por [4], que apesar de
receber a mesma nomenclatura do método proposto por Ca-
ponetti et al. (2006), se diferencia pelo fato de uma fungao de
pertinéncia estar diretamente responsdvel pelo codigo LFP.

Tal metodologia ¢ baseada na teoria fuzzy, porém sem o
uso de regras fuzzy. Os pixels s@o interpretados como nimeros
fuzzy e a vizinhanca como um conjunto fuzzy.

Tratando os niveis de cinza de um pixel como nimeros fuzzy
¢ possivel incorporar a sua variabilidade inerente aos conceitos
Juzzy, fornecendo assim uma metodologia mais apropriada
para tratar imagens digitais. O fato de a abordagem utilizada se
bascar em numeros fuzzy ao invés de conjuntos fuzzy implica
diretamente no custo computacional da metodologia.

A representacdo por ndmeros fuzzy € paramétrica e a
definicdo de uma fun¢d@o de pertinéncia apropriada € heuristica
e aberta a diversas possibilidades. A definicdo das fungdes
de pertinéncia baseia-se nas propriedades da vizinhanca do
micropadrdo W x W e do pixel central g(i,7) em uma
imagem digital. Cada distribuicdo de niveis de cinza dentro da
vizinhanga é considerada um conjunto fuzzy devido ao grau
de incerteza gerado pelos processos de aquisicdo ou ruidos
imprevisiveis que podem afetar uma imagem [4].

O grau de pertinéncia do pixel central g(4,j) para o micro-
padrao definido pela vizinhanca W x W ¢ apresentado na Eq.
1:

o) = levzlz:lVEI[fg(iJ)P(kJ)] )
7, - |/

o vo1 St POk, D)

onde f4¢;,5) € a fungdo de pertinéncia que ird gerar os valores
das pertinéncias em relagdo ao pixel central, ¢ P(k,l) é a
matriz de pesos para a vizinhanga A(k,l) com a mesma
dimensao W x W.

O grau de pertinéncia fi4(; j) do pixel central definido pela
vizinhanga W x W ¢ dado pela média ponderada dos valores
de pertinéncias de cada pixel. Tal grau de pertinéncia define o
cogigo LFP que reflete a estrutura do micropadrdo dentro da
vizinhanga considerada.

Neste trabalho propomos a extensao da metodologia de [4]
para a funcdo de pertinéncia trapezoidal simétrica, ao que
chamamos de Local Fuzzy Pattern - Trapezoidal (LFP-tr), que
possui um aspecto semelhante a fun¢do de pertinéncia triagular
simétrica. Para analisar matematicamente a funcdo trapezoidal,
a representagdo matemadtica ¢ grafica do nimero fuzzy trape-
zoidal ¢ apresentada na Eq. 2 e na Fig. 4, respectivamente:

=t sea<z<m
1, sem<z<n

pa(z) = bs sep<a<bh (2)
0, caso contrario

wa(x)
1

Figura 4: Representacdo grafica da func¢@o de pertinéncia trapezoidal [4].

Partindo do fato de que se trata de um trapézio simétrico,
ouseja, m —a=n—m =>b—n =4, e colocando todos os
valores em [uncao de m, temos:

a=m-—0n=m+0b=m+2 3)

sendo § o espalhamento do numero fuzzy.
Realizando as substituicdes em (2), obtemos:

x—a _x—(m—0) r—m
k= m—a m—(m—9) ok 0 )
b—2  (m+20)-x rT—m
T T ) —mie) 5 ©

Considerando que os valores da funcdo de pertinéncia po-
dem assumir os valores [0,1], uma fung¢ao trapezoidal simétrica
pode entdo ser definida como:

fq(i,j) = max(min(min(v1,v2),1),0). (6)

Substituindo os valores de vl e v2, temos:

fq(i,j) = max <min (min (1—|— x;m,2— a:;m) ,1> ,0>

@)
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ondc x ¢ m representam a vizinhanga analisada A(k,l) ¢ o
pixel central ¢(i, j), respectivamente.

A funcdo de pertinéncia trapezoidal gera valores no inter-
valo [0, 1], sendo necessédria a conversdo para um esquema
de nivel de cinza de 8 bits, os graus de pertinéncia sdo
multiplicados por 255 e arredondados ao fim. O histograma
do LFP-tr, assim como as demais funcdes analisadas, possuem
256 bins (quantidade de valores representados no histograma
e que variam entre 0 e 255).

As matrizes de peso de tamanho 3x3 e 5X5 possuem a
seguinte forma:

111

Pk =(1 0 1 (8)
111
111 1 1
111 1 1

PkD=[1 10 11 9)
111 1 1
111 1 1

C. Obtengdo dos vetores de caracteristicas

O conjunto de amostras extraidas da base dc imagens de
texturas de Brodatz foi submetida ao extrator de caracteristicas
Local Fuzzy Pattern (LFP) [4] , utilizando as fungGes de
pertinéncia sigmoidal (LFP-s), triangular (LFP-t), gaussiana
(LFP-g), todas estas ja utilizadas no trabalho referenciado,
acrescentando-se a fun¢do de pertinéncia trapezoidal (LFP-tr),
para posterior comparacdo de resultados.

Para as bases de imagens de textura, com diferentes ta-
manhos de amostras, foram aplicados os métodos LFP-s,
LFP-t, LFP-g e LFP-tr, gerando seus histogramas a partir
das distribuicdes de probabilidade dos cddigos provenientes
dos descritores utilizados. Cada imagem passa entdo a ser
representada por um vetor de caracteristicas com 256 atributos.

D. Classificagdo das amostras

Apds a extracdo das caracteristicas das imagens e da
obtencdo dos vetores de caracteristicas, estes udltimos sao
classificados usando a distancia Chi-quadrado [4], conforme
Eq. 10:

o1& (Pi— Qi)
2

X (P Qi) = 2; (Pi+ Qi)
onde @; € a frequéncia do nivel de cinza da amostra avaliada
e P; a frequéncia do nivel de cinza da amostra do conjunto
que estd sendo comparada com a amostra avaliada. Para cada
histograma de uma amostra gerado, a validacao cruzada leave-
one-out (forma particular de validacdo cruzada onde o nlimero
de classificacdo ¢ o numero de exemplos, o classificador é
construido n vezes, utilizando os dados completamente no
treino e sendo custoso computacionalmente) ¢ utilizada para
comparagdo com os histogramas das demais amostras (1109
outras amostras para o dlbum de Brodatz), por exemplo.

(10)

Uma classificacdo ¢ considerada correta se esta pertencer
a mesma classc da amostra para qual a menor distancia foi
encontrada. Os resultados sdo armazenados em uma matriz
de confusdo (o nimero de acertos, para cada classe, se loca-
liza na diagonal principal M (C;,C;), os demais elementos,
M(C;,Cj), para i # j, representam erros de classifica¢do) e
a sensibilidade (resultados de classificacdo verdadeiros positi-
vos) ¢ entdo calculada de acordo com a Eq. 11.

TP
=" 11
TP+ FN (D

onde T'P sdo os verdadeiros positivos € F'IN os falsos negati-
VOs.

S

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo sdo apresentados os resultados experimentais
obtidos com o descritor LFP-tr comparado aos propostos por
[4] (LFP-s, LFP-t e LFP-g). As bases de imagens utilizadas
foram o dlbum de Brodatz e o conjunto de amostras de
exames computadorizados com foco em pulmao, apresentados
anteriormente.

Pelo fato de o método utilizado ser paramétrico e a escolha
das fungdes ideais ser heurfstica, ¢ necessdrio definir os
pardmetros utilizados em cada descritor. Na funcao sigmoide
hda a inclinagdo da curva representada por (3, as funcdes
triangular e trapezoidal €m em comum o pardmetro § que
define o espalhamento dos ndmeros fuzzy, € o definindo o
desvio padrdo na fun¢do gaussiana. A seguir sdo apresentados
os resultados e os parametros que propiciaram os melhores
resultados para todos os descritores.

A. Resultados para o dlbum de Brodatz

As Tabelas I e II apresentam as sensibilidades obtidas
para a vizinhanca de tamanho 3x3, enquanto as Tabelas IIl e
IV monstram os valores dos parametros utilizados. Os valores
em negrito representam o melhor valor de sensibilidade obtido
de acordo com o tamanho de amostra e seu correspondente
descritor.

Tabela I: Melhores valores de sensibilidade obtidos pelas funcdes analisadas utilizando
uma vizinhanga 3x3.

3x3 45x45 | 50x50 | 55x55 | 60x60 | 65x65
LFP-s | 81,622 | 86,306 90 91,802 | 92,973
LEP-t | 71,802 | 78,018 | 79,459 | 82,883 | 86,667
LEP-g | 77,297 | 82,432 | 83,964 | 86,847 | 88,829
LEP-tr | 72,252 | 74,685 | 80,541 | 84,144 | 85,766

Tabela II: Demais tamanhos de amostras analisadas utilizando a vizinhanga 3x3 e os
valores de sensibilidade obtidas.

3x3 70x70 | 75x75 | 80x80 | 85x85 | 90x90
LFP-s | 94,414 | 96,667 | 96,216 | 96,667 | 97,207
LFP-t | 88,198 | 89,189 | 91,532 | 92,162 | 93,333
LFP-g | 91,892 | 92,342 | 93,604 | 94,865 | 95,586
LEP-tr | 89,099 | 90,541 | 90,541 | 91,532 | 93,243

Comparando os resultados fica evidente que o aumento no
tamanho das amostras proporciona uma melhor classificacdo
das imagens. A funcdo de pertinéncia sigmoidal (LFP-s)
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Tabela III: Parametros utilizados para obter os melhores valores de sensibilidade
utilizando uma vizinhanca 3x3.

3x3 45x45 | 50x50 | 55x55 | 60x60 | 65x65
B (LFP-s) | 1,002 0,75 0,95 1,05 0,9
0 (LFP-t) 5,6 5,6 5,8 5,65 5,65
o (LFP-g) 1,8 1,8 1,8 1,55 1,65

0 (LFP-tr) 5,6 5,8 5.4 5.4 5,6

Tabela IV: Valores de pardmetros e seus respectivos tamanhos de amostra.

3x3 70x70 | 75x75 | 80x80 | 85x85 | 90x90
£ (LFP-s) | 0,71 0,75 0,75 0,725 | 1,005
0 (LFP-t) 5,65 5,6 5,8 5,72 5,72
o (LFP-g) 1.8 1.8 1,8 1,8 1,8

0 (LFP-tr) 5,4 5,8 5,3 5,3 5,8

obteve os melhores valores de sensibilidade dentre todos os
tamanhos de amostras comparados, chegando a superar em
mais de 6% o segundo melhor valor de sensibilidade, no caso
da amostra de tamanho 75x75 do dlbum de Brodatz. Observa-
se que a fungdo trapezoidal mostrou-se mais eficiente que a
funcdo triangular em alguns tamanhos de amostras.

As Tabelas V e VI apresentam os valores de sensibilidade
obtidos para a vizinhanca de tamanho 5x5:

Tabela V: Melhores valores de sensibilidade obtidos pelas funcoes analisadas utilizando
uma vizinhanca 5x5.

5x5 45x45 | 50x50 | 55x55 | 60x60 | 65x65
LEP-s | 66,036 | 72,432 | 76,757 | 81,892 | 85,225
LEP-t | 60,541 | 67,207 | 71,892 | 75,225 | 79,369
LFP-g | 68,649 | 73,874 | 77,568 | 79,73 | 85,315
LEP-tr | 60,27 | 66,396 | 72,883 | 77,207 | 80,541

Tabela VI: Demais tamanhos de amostras analisadas utilizando a vizinhanga 5x5 e os
valores de sensibilidade obtidas.

5x5 | 70x70 | 75x75 | 80x80 | 85x85 | 90x90
LFP-s | 88,018 | 89,73 | 92,523 | 93,694 | 95,045
LFPt | 81,441 | 85,856 | 86,037 | 88,468 | 89,82
LFP-g | 86216 | 88,378 | 91,351 | 92,072 | 92,523
LFP-tr | 84,234 | 85,046 | 87,387 | 89,189 | 90,721

Os valores de sensibilidade obtidos mostram que um au-
mento da vizinhanca (de 3x3 para 5x5) ndo necessaria-
mente proporcionou um melhor processo classificatorio. Tanto
usando uma vizinhaca 3 x3 quanto uma de 5x35, para todos os
descritores a sensibilidade aumentou de acordo com o aumento
do tamanho da amostra. Isso ocorreu porque € possivel coletar
um maior nimero de informagdes da textura.

Ainda € possivel notar que, a partir de amostras de tamanho
60x60, o descritor LFP-s (sigmoide) foi o que apresentou me-
lIhores valores de sensibilidade. Apesar de na maior parte dos
resultados do descritor proposto LFP-tr (trapezoidal) ter obtido
um desempenho um pouco melhor que o LFP-t (triangular),
e em alguns momentos um desempenho um pouco inferior,
pode-se observar que ambos apresentaram um desempenho
muito semelhante, inclusive, quando observados os pardmetros
encontrados para os melhores valores de sensibilidade, que na
maioria das vezes possuiram o mesmo valor de d.

Tabela VII: Pardmetros utilizados para obter os melhores valores de sensibilidade
utilizando uma vizinhanca 5x5.

5%5 45x45 | 50x50 | 55x55 | 60x60 | 65x65
B (LFP-s) | 0.9 0.9 0.9 0,9 0,9
S (LFP-) | 5.8 5.8 5.8 5.7 5.8
o (LFPg) | L1 W] W] W] W]
5 (LFP-n) | 5.8 58 5.8 54 5.8

Tabela VIIT: Demais valores de pardmetros e seus respectivos tamanhos de amostra.
5x5 70x70 | 75x75 | 80x80 | 85x85 | 90x90
/3 (LFP-s) 0,9 0,9 0,9 0,9 0,95

o (LFP-t) 5,72 5,8 5,8 5,8 5,8
o LFP-g 1,15 1,1 1,1 1,1 1,1
o (LFP-tr) | 5,35 5,3 5,35 5,65 5,8

B. Resultados para o dlbum de pulmdo

A base de imagens de pulmado se divide em seis clas-
ses distintas, cada classe representando um tipo diferente
de laudo médico, os possiveis laudos sdo: 1 - enfisema;
2 - consolidagdo; 3 - espessamento; 4 - faveolamento; 5 -
normal; 6 - vidro fosco. Para cada classe de imagens foram
selecionadas 451 amostras de tamanho tnico de 64 x64 pixels,
num total de 2706 amostras. Aplicando os descritores LFP-
s, LFP-t, LFP-g ¢ LFP-tr, os valores de sensibilidade foram
obtidos ¢ apresentados nas Tabelas IX ¢ X scguidos dos valores
de parametros utilizados.

Tabela IX: Valores de sensibilidade obtidos para vizinhanca 3 x 3.

3x3 | 64x64
LFPs | 80,377
LFP-t | 65,965
LFP-g | 66,408
LFP-tr | 64,339

Na Tabela IX ¢ possivel notar que o melhor valor de
sensibilidade foi obtido pelo descritor LFP-s (sigmoide), em
negrito. O descritor LFP-tr (trapezoidal) obteve o valor de
sensibilidade mais baixo, considerando uma vizinhanga 3% 3.

Tabela X: Pardmetros utilizados para obter os melhores valores de sensibilidade para
cada descritor, com uma vizinhanca 3 x 3.

3x3 64x64
[ (LFP-s) 1,2
o (LFP-t) 70
o (LFP-g) 20
o (LFP-tr) 49

Ja as Tabelas XI e XII definem os valores para uma
vizinhanga 5x5 obtidos com o album de pulmio. E possivel
observar que o melhor valor de sensibilidade obtido foi pelo
descritor LFP-s, sendo o LFP-tr o segundo melhor resultado.
O descritor que apresentou o desempenho mais baixo foi o
LFP-g, ao contrdrio do dlbum de Brodatz, que este descritor
apresentou o segundo melhor desempenho na maioria dos
experimentos realizados. Na tabela dos parametros, diferen-
temente dos parametros encontrados para o dlbum Brodatz, é
possivel ver que os valores de & encontrados para a fungio
triangular foi bem diferente da trapezoidal.
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Tabela XI: Valores de sensibilidade para vizinhanca 5x5.

5x5 64x64
LFP-s | 74,759
LFP-t | 63,895
LFP-g | 63,303
LFP-tr | 64,929

Tabela XII: Pardmetros utilizados para obter os melhores valores de sensibilidade, com
uma vizinhanga 5x5.

5x5 64x64
LFP-s 7
LFP-t 52,5
LFP-g 20
LFP-tr 27,5

V. CONCLUSAO

Este artigo apresentou um novo descritor, chamado LFP-tr,
que € uma extensdo da fun¢do LFP proposta por [4], para a
funcdo de pertinéncia trapezoidal. Para validar o desempenho
deste descritor, foram realizados experimentos em duas bases
de imagens, e os valores de sensibilidade de todas as func¢des
de pertinéncia, quando aplicados sobre a base de imagem de
Brodatz, foram muito satisfatérios, sendo superiores a 90% em
tamanhos de amostras maiores. Observa-se pelos resultados
que o descritor proposto obteve desempenho muito semelhante
ao LFP-t. Também foi possivel verificar que o descritor LFP-
s mostrou-se mais adequado para a maioria das amostras, ¢
que tanto o LFP-tr quanto o LFP-t ¢ o LFP-g variaram no
ranking de desempenho. Analisando o desempenho do LFP
para todas a fungdes de pertinéncia, é possivel observar que
o método nao se comporta bem para amostras pequenas, com
tamanho inferior a 60x 60, e que o uso de uma vizinha menor
(no caso a de 3x3) permitiu que caracteristicas de textura mais
significativas fossem extraidas. Assim, ressalta-se a premissa
de que a escolha do tipo de extrator, do tipo de fun¢do e dos
parametros utilizados muda de acordo com a base de imagens
analisadas.

Os valores obtidos de sensibilidade com a base de pulmao
para o LFP-tr foram consideravelmente inferiores aos obtidos
com o dlbum de Brodatz para um tamanho de amostra seme-
Ihante, mas o descritor LFP-s apresentou uma sensibilidade

acima de 80%, o que pode ser considerado um resultado
promissor, ji que o problema dec identificacdo de patologias
em pulmao ¢ de dificil caracterizacdo.

Assim, o LFP mostra-se sensivel a fun¢do de pertinéncia
utilizada e também aos parametros para definicdo dessas
fun¢Ges. O maior poder discriminatério dos conjuntos e
nimeros fuzzy mostrou ser uma boa forma de analisar,
reconhecer e classificar micropadrdes presentes em imagens
digitais e na aplicacdo médica.
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